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摘　 要:为了弥补离散状态识别方法在运动过程预测上的不足,提出了一种面向人体关节角度预测的运动意图识别方法。 围绕

A 型超声探头设计了驱动电路和回波采集程序用于测量肌肉厚度,收集了 6 名志愿者的运动数据,经过对同一运动过程中肌肉

厚度和关节角度的数据拟合,定制化地生成了映射关系模型,得到决定系数 R2 的平均值为 0. 916
 

9,显示出较好的匹配度,将模

型固化到程序中,系统的预测值输出响应频率可以达到 30
 

Hz,表明该方法可以跟踪过程中的连续状态变化识别人的运动意图,
相比于离散状态识别方法,可以有效提升识别精度和实时性能。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

make
 

up
 

the
 

deficiency
 

of
 

discrete
 

state
 

recognition
 

in
 

motion
 

process
 

prediction,
 

a
 

motion
 

intent
 

recognition
 

method
 

for
 

human
 

joint
 

angle
 

prediction
 

is
 

proposed.
 

The
 

driver
 

circuit
 

and
 

echo
 

acquisition
 

program
 

were
 

designed
 

for
 

the
 

A-mode
 

ultrasound
 

probe
 

to
 

measure
 

the
 

muscle
 

thickness.
 

The
 

motion
 

data
 

of
 

6
 

volunteers
 

were
 

collected.
 

A
 

customized
 

mapping
 

relation
 

model
 

was
 

generated
 

after
 

fitting
 

the
 

data
 

of
 

muscle
 

thickness
 

and
 

joint
 

angle
 

during
 

the
 

same
 

movement.
 

The
 

average
 

value
 

of
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

R2
 

is
 

0. 916
 

9,
 

which
 

shows
 

a
 

good
 

matching
 

degree.
 

The
 

system’s
 

output
 

response
 

frequency
 

of
 

predictive
 

value
 

can
 

reach
 

30
 

Hz
 

when
 

the
 

model
 

was
 

solidified
 

into
 

the
 

program,
 

which
 

indicates
 

that
 

the
 

method
 

can
 

track
 

the
 

continuous
 

state
 

changes
 

in
 

the
 

process
 

and
 

recognize
 

the
 

human
 

motion
 

intent.
 

Compared
 

with
 

the
 

discrete
 

state
 

recognition
 

method,
 

it
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

recognition
 

precision
 

and
 

real-time
 

performance.
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0　 引　 言

　 　 运动意图识别(motion
 

intent
 

recognition)是近年来人

机交互领域非常热门的研究方向,在外骨骼和假肢控

制[1-4] 、康复辅助[5] 、人机协作[6] 等领域都有很重要的应

用价值。 常见的运动意图识别方法主要是基于特定的传

感器读取人体的某种生理信号,根据信号特征分析出人

的运动意图[3,7] ,将之转化为机器能理解的信号形式输出

出去,机器就可以按照人的意识进行行动。 具备较好性

能的识别方法可以显著提升人机控制的准确度和连

续性。
当前,较多的研究资料报导了针对动作中离散状态

下的模式识别,提出了很多基于肌电 ( electromyogram,
 

EMG) [8-11] ,脑电( electroencephalography,
 

EEG) [12-17] 以及

其他信号
 [1,6,18-19] 的意图识别方法。 Guo 等[11] 的研究采

集 EMG 信号做了人体上肢运动模式识别实验,体现出较

高的准确度,但是响应时间超过了 350 ms。 与 EMG 相

比,EEG 设备的实施方式更为固定,即采集不同脑区的

多通道 EEG 信号,但是围绕其展开的学习以及分类方法



　 第 6 期 面向人体关节角度预测的运动意图识别方法研究 · 23　　　 ·

的研究则比较开放。 例如 Han 等[17] 提出了一种基于随

机计算的支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)分类

器,用于实施 EEG 的手势识别。 而 Cho 等[1] 使用力敏电

阻感知肌肉活动进而对手势进行模式识别。
尽管上述信号类型在不同领域有成功应用,但也有

一些固有的局限性,例如表面 EMG 只能检测浅表肌肉的

运动,不能识别来自深层软组织的生物电信号[20] 。 另

外,长期用于模式识别的表面 EMG 性能会随着时间推移

而下降[9] 。 基于 EEG 的意图识别方法依赖于从复杂的

异质 EEG 信号特征中提取信息,使得通过 EEG 识别人

的意图比最初预期的更加困难[15] 。 总结上述提到的方

案,采用模式识别的意图识别方法存在如下不足:
1)

 

对计算性能和数据采集量有较高要求。 2)
 

较为

复杂的数据训练和识别算法延长了系统的响应时间[11] 。
3)

 

只能对单个动作的完成状态或终末状态进行识别,无
法跟踪运动过程中变量,不具备高识别精度,进而导致在

很多人机交互的应用场景中连续控制的缺失,会直接影

响人机运动的平稳性和协调性[21-22] 。
为了改进上述不足,本文探究一种面向过程变量的

运动意图识别方法,主要针对人体下肢主要关节的运动

特点展开研究,因为关节直接或间接通过肌腱与肌肉相

连,肌肉的收缩与舒张是关节转动的直接力量来源,所以

可以合理构建出肌肉厚度变化到关节转动角度的联系。
利用超声波对深层肌肉活动的探测优势[23-24] ,本文围绕

A 型超声传感探头设计可穿戴式结构用于跟踪相应区域

的肌 肉 厚 度 变 化, 使 用 惯 性 测 量 单 元 ( inertial
 

measurement
 

unit,IMU) 对关节角度进行数据采集[9] ,在
无负载的情况下,针对人体下肢膝关节和踝关节的运动

输出做标定实验,尝试构建合适的关系模型,使用相对较

少的数据量完成更快的运动意图识别速度。 在此基础

上,初步完成关节角度实时预测软硬件平台的搭建并评

估该方法的连续控制性能,以探索可能的应用模式,为后

续在实际场景中的研究提供应用思路。

1　 实验系统设计与搭建

1. 1　 硬件系统

　 　 本文所需功能的实现需要依靠一定的软硬件系统,
其中,硬件系统分为两条信号通路,即 A 超对肌肉厚度的

测量和 IMU 对角度数据的采集,如图 1 所示。 计算机主

要负责控制指令下发和数据接收。

图 1　 硬件系统概览图

Fig. 1　 Overview
 

diagram
 

of
 

hardware
 

system

　 　 A 超探头的核心材料是压电陶瓷,具有正逆压电效

应,可以完成机械能和电能之间的相互转化,探头受到来

自驱动电路板的高压脉冲信号的激励可以发射超声波,
反射回来的回波又被探头转化为电压信号,由于原始信

号通常较为微弱,需要经过驱动板上 MD0105 收发隔离

芯片的除扰和前置信号放大器的放大,然后传输给模数

转换器(AD9220,12 位,0 ~ 5
 

V)转化为数字信号,主控开

发板 myRIO 缓存数据值并上传给计算机进行计算,最终

得到肌肉厚度值。
IMU 的核心元件是一个 9 轴惯性测量单元 LPMS-

ME1,能采集包括欧拉角(分辨率<0. 01°)、角速度和加

速度等信息在内的数据,其通过串口 UART 与上位机相

连接,上位机上对应的软件程序可以实时显示数据波形

以及导出数据。
1. 2　 软件系统

　 　 软件系统是基于 LabVIEW 编写,运行在上位机和

myRIO 上,主要的功能模块有 3 个,以程序的信号流向的

逻辑运行时序先后分别是数据采集模块、算法处理模块、
运动指令输出模块,如图 2(a)所示。

首先,数据采集模块运行在 myRIO 的 FPGA 环境中,
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通过调用底层数字 I / O 接口锁存 AD9220 传输过来的数

据,一共 12 个通道的数字 I / O 接口的逻辑电平信号组成

12 位的二进制数据,对数据点进行顺序采集并保存在创

建好的 FIFO 缓存中, FIFO 的大小为 2
 

KB,可以保存

1
 

024 个数据点, 一段缓存数据所映射的时长约为

100
 

μs。 FIFO 存满之后,触发直接存储器访问 ( direct
 

memory
 

access,DMA)中断向上位机发送数据。 然后,算
法处理模块用于处理下位机发送的数据,原始的超声波

回波信号是一段从发射出去开始,行程时间 100
 

μs 的时

域信号,原始信号噪声较多,特征值不明显,因此需要一

系列的预处理过程,包含 5 个算法子模块,分别是滤波、
时间增益补偿、肌肉厚度值计算与提取以及平滑防抖。
最后,软件系统运行的频率最高可达 30

 

Hz,也即 1 s 之内

可以得到 30 次实时的肌肉厚度数据,在每次更新肌肉厚

度数据后,将之输入到标定实验得出的肌肉厚度-关节角

度数学模型中,输出一个目标角度值,这样就建立起了一

个从运动意图识别到动作幅度信号输出的执行通路,如
图 2(b)所示。

图 2　 软件系统概览图

Fig. 2　 Overview
 

diagram
 

of
 

software
 

system

2　 信号处理方法

2. 1　 信号滤波与降噪

　 　 本文的离线信号处理与数据分析均在 OriginPro
 

2021b 中完成,但相应的算法模块也被固化到了实时程

序中。
原始回波信号是基于时域采集的电压信号,通常有

幅值较低,易受干扰的特点(图 3(a))。 首先得到原始信

号经过前置放大后的信号(图 3(b)),由于超声波传输过

程中在不同人体组织交界处会发生反射和折射,有效信

号集中在波形图中峰值出现的区域,为了更准确清晰地

分理出有效信号以供后续算法处理,对原始信号做滤波

降噪处理。 滤波模块基于软件 FFT(快速傅里叶变换)分

析得出该时域信号的频域分布(图 3(c)),因为本文中的

感兴趣的特征值是峰-峰值,所以噪声被认为处于幅值较

低的频段,依据最小峰值的 80%自适应的设置阈值,对低

于阈值的频段进行低通滤波(图 3(d))。 处理之前,需要

对原始数据进行真实值转换,式(1)为 ADC 数据值到信

号真实电压幅值的转换,式(2)为采样数据点的顺序到

一次超声波行程中时间的转换。

Us = D i

Um

Dm
(1)

式中:Us 为信号的实际电压值,D i 为第 i 个采样点的数

据值,Dm 为 ADC 数据值的最大值,对应其精度 12 位,即
4

 

095,Um 为 ADC 的电压量程 5
 

V。

T i =
i
Sr

(2)

式中:T i 为第 i 个采样点对应的超声波回波采集时间,i
为采样点的序号,Sr 为采样频率 10 MHz。
2. 2　 时间增益补偿

　 　 时间增益补偿( time
 

gain
 

compensation,TGC)是超声

设备用来克服因为能量衰减导致信号减弱的一种处理方

法。 处理方法是将从脉冲发射开始后的回声信号随着时

间的延长而逐渐增加增益。 这种校正使同一组织或结构

在声像图上看起来相对一致,即使它们位于不同的深度。
本文依据超声波在人体内传输的物理衰减模型逆向补偿

数据点的幅值。 补偿公式为:
D′i = D i + C·T i (3)
其中,D i ′为补偿后的第 i 个采样点对应的超声回波

数据的幅值,D i 为补偿前的第 i 个数据点对应的超声回

波数据的幅值,C 为超声补偿系数,T i 为第 i 个采样点对

应的时间。
2. 3　 肌肉厚度提取

　 　 超声波从探头向外界发射出去之后,会在介质中向

深处传播,碰到障碍物或者不同密度介质的界面时会发

生反射和折射,形成的回波又传播回探头处,引起正压电

效应,形成一定强度的电压信号,该电压信号可以表征回

波形态。 回波会在肌肉与脂肪以及肌肉与骨骼等接触界

面出现较高峰值,由此确定肌肉的上下表面,计算出峰-
峰值之间的超声波行程差即可得到传播介质厚度,在本

文中就可以用来计算肌肉厚度的变化,如图 3( d)、图 4
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图 3　 超声信号处理过程

Fig. 3　 Processing
 

of
 

ultrasonic
 

signal

所示。
编程实现厚度计算的算法,输出当前实时的肌肉厚

　 　 　 　 　

度,厚度提取公式如式(4)所示:

Mh = (Tp+1 - Tp)
Sν

2
(4)

其中,Mh 为第 p 个和第 p+1 个峰值之间对应的肌肉

厚度,Tp 为第 p 个活动段峰值对应的时间,Sv 为声波在

人体组织中的传播速度 1 540
 

m / s。 探测最大深度由

式(4)时间项设为 100
 

μs(最大采集时间由式(3)计算可

得)得 77
 

mm。

图 4　 A 超测量肌肉厚度示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

muscle
 

thickness
measured

 

by
 

A-ultrasound

2. 4　 信号平滑与防抖

　 　 在实验过程中,由于探头佩戴的非平稳因素以及运

动过程中随机抖动的干扰,计算得出的肌肉厚度会出现

明显偏离趋势线的幅度异常值,为了减弱异常值对识别

准确度的影响,对肌肉厚度曲线进行平滑防抖处理,如
图 5 所示,平滑算法选择百分位滤波法,主要用于平滑短

时噪声,可以在一定范围内归正幅度异常值,设置参数窗

口点数为 15,百分位数为 50%。

图 5　 肌肉厚度曲线平滑处理示意图

Fig. 5　 Smoothing
 

of
 

muscle
 

thickness
 

curve
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3　 实验设置

3. 1　 实验对象设置

　 　 本文相关的实验一共招募了 6 名健康志愿者,其中 4
名男性,2 名女性,均无神经肌肉损伤病史,并签署了实

验知情同意书,收集了身高、体重、BMI 指数等生理数据,
如表 1 所示。

表 1　 志愿者概况

Table
 

1　 Volunteers
 

profile

志愿者编号 性别 年龄 身高 / cm 体重 / kg BMI 指数

S1 男 25 170 64 20. 76

S2 男 26 174 68 22. 46

S3 女 27 168 52 18. 42

S4 女 23 150 45 20. 00

S5 男 22 177 75 23. 94

S6 男 23 166 58 21. 05

　 　 本文针对两种肌肉和关节的对应关系给每名志愿者

设计了两组实验,两组实验均在志愿者处于坐姿的状态

下进行,目标实验区域均选取志愿者右腿,并且坐具器材

可以保证志愿者脚底离地悬空,以避免脚掌与地面的摩

擦力干扰实验。 根据解剖学原理,大腿股直肌的收缩和

舒张直接影响膝关节的转动,小腿胫骨前肌的收缩和舒

张直接影响踝关节的转动。 当人处于坐姿时,股直肌收

缩以主动肌的地位驱动膝关节逆时钟转动,然后输出向

前踢小腿的动作;胫骨前肌收缩已主动肌的地位驱动踝

关节逆时针转动。 因此,设计第 1 组实验以探究股直肌

厚度与膝关节转动角度的关系,将 A 超探头结构固定于

大腿股直肌探测区域,采集股直肌的厚度数据,同时将

IMU 也用弹性绑带固定于小腿外侧,小腿前踢过程中,小
腿绕膝关节转动对应膝关节转过的角度,这样 IMU 可以

采集到膝关节的转动角度(图 6(a));设计第 2 组实验以

探究胫骨前肌厚度与踝关节转动角度的关系,将 A 超探

头固定于小腿胫骨前肌探测区域,采集胫骨前肌的厚度

数据,又因为向上抬足的幅度对应踝关节转过的角度,将
IMU 固定于志愿者脚尖即可以采集踝关节的转动角度

(图 6(b))。
此外,为消除传感器穿戴带来的误差,对每位参与

实验的志愿者进行 A 超探头佩戴时,记录下绑带粘接

处的位置,在绑带上用记号笔做标记,此标记与志愿者

一一对应,因此实验时绑带结构对同一志愿者的挤压

程度是相同的,由此来消除由绑带挤压肌肉带来的测

量误差。

图 6　 实验初始设置

Fig. 6　 Initial
 

setup
 

of
 

experiment

3. 2　 实验流程设计

　 　 6 名志愿者均按照相同的标准实验流程进行数据采

集,研究人员在每个志愿者实验之前都会进行一次预实

验的演示,以方便志愿者熟悉实验流程。 首先,志愿者在

准备好的坐立架上呈放松态坐姿,A 超探头和 IMU 按照

3. 1 节所描述的实验设置进行佩戴,如图 6 所示。 然后,
志愿者在研究人员的指引下开始做实验动作,IMU、A 超

探头及其外围电路也同时上电并运行数据采集程序。 针

对第一组股直肌与膝关节对应的实验,志愿者自放松态

坐姿开始前踢小腿至与大腿近似处于一条直线的位置,
然后再放下小腿至放松态,这样就是一个动作周期,一个

周期的时间控制在 5
 

s 左右,一共做 10 个周期;针对第 2
组胫骨前肌与踝关节对应的实验,志愿者从放松态开始

做上抬脚尖的动作至最高点(每名志愿者尽力所能达到

的位置),然后向下垂足至放松态,同样一个动作周期时

间控制在 5
 

s 左右,一共做 10 个周期(图 7)。 最后,做完

两组实验即结束数据的采集,将采集到的肌肉厚度值和

角度值根据实验的时间线对齐,并按志愿者编号分别保

存以待分析处理。
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图 7　 实验流程示意图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

experimental
 

procedure

4　 实验结果与数据分析

4. 1　 拟合方法

　 　 对每名志愿者采集了 2 种运动数据,分别对应股直

肌-膝关节的前踢小腿动作,胫骨前肌-踝关节的向上抬

足动作,又考虑到重力的影响,分析时将两组动作分割为

上升段和下降段(图 7),这样 1 名志愿者得到 4 组对应

关系,6 名志愿者一共得到 24 组对应关系。 因此,实验

结果数据处理步骤如下:1)将原始肌肉厚度数据和关节

角度数据导入 OriginPro
 

2021b 中,按照时间同步关系对

齐 10 个动作周期的数据;2) 尽管在实验开始之前会对

IMU 进行校正归零,但由于人的重复运动难以保证理论

上的一致性,所以会出现角度数据的起点可能不是从零

开始的情况,考虑到数据的代表性,随机截取 10 个运动

周期中的 5 个周期的数据按照上升段和下降段分割;3)
通过对数据对应关系的初步观察,考虑到应尽量缩短实

际应用场景的数据分析速度和简化算法复杂度,选取较

为简单的模型进行回归分析,这里选取 Polynomial 类别

中的 Parabola 函数模型(图 8),迭代算法为 Levenberg-
Marquardt 优化算法,得到的方程形式为:

y′ = A + Bx + Cx2 (5)
其中,y′为预测的关节角度值,x 为输入的肌肉厚度

值,A,B,C 分别为拟合参数。
图 8　 部分实验结果-志愿者 S3

Fig. 8　 Partial
 

experiment
 

results-volunteer
 

S3

4. 2　 拟合结果

　 　 最终一共得到 24 个拟合方程,均达到拟合收敛,其
中决定系数 R2(表 2)最小值 0. 816 92,中位数 0. 928 32,
最大值 0. 984 30,均显示出较好的拟合优度。 由于所有

志愿者的数据趋势均与 S3 类似(图 7),可以分析得到股

直肌厚度和胫骨前肌厚度分别与膝关节角度和踝关节角

度呈正相关关系。 另外,股直肌-膝关节的上升段 R2 的

平均值为 0. 919 43,下降段 R2 的平均值为 0. 883 47;胫骨

前肌-踝关节的上升段 R2 的平均值为 0. 929 45,下降段

R2 的平均值为 0. 935 23,均高于前一组对应关系,可以在

一定程度上说明该模型用于描述胫骨前肌厚度和踝关节
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角度的关系更为合适。
表 2　 拟合结果

Table
 

2　 Fitting
 

results

志愿者
膝关节-股直
肌上升段决

定系数(R2 )

膝关节-股直
肌下降段决定

系数(R2 )

踝关节-胫骨
前肌上升段决

定系数(R2 )

踝关节-胫骨前
肌下降段决定

系数(R2 )
S1 0. 946

 

58 0. 866
 

17 0. 838
 

82 0. 936
 

86
S2 0. 920

 

90 0. 816
 

92 0. 935
 

73 0. 950
 

64
S3 0. 957

 

45 0. 977
 

96 0. 955
 

55 0. 880
 

71
S4 0. 958

 

02 0. 860
 

12 0. 979
 

14 0. 962
 

75
S5 0. 840

 

32 0. 903
 

08 0. 897
 

92 0. 896
 

13
S6 0. 893

 

33 0. 876
 

58 0. 969
 

56 0. 984
 

30
平均值 0. 919

 

43 0. 883
 

47 0. 929
 

45 0. 935
 

23

4. 3　 预测结果评估

　 　 这里以志愿者 S3 为例,评估其预测模型的实际效

果。 将 S3 的股直肌-膝关节关系模型代入到预测程序中

并运行,得到膝关节角度预测值曲线,并与测量值相比较

(图 9),可以看出在运动过程中段,两条曲线较为贴合,
而预测值与测量值偏差较大的区域多出现在曲线的起点

处和终点处,分别对应于一次运动过程的加速段和减速

段,这可能和肌肉的募集机制有关,说明测量值曲线的两

端相比于中段更加偏离预测模型。 残差为预测值和测量

值的差值,这里对 S3 膝关节角度的残差进行分析( 表

3),数据显示下降段的预测误差对测量值的平均影响程

度(3. 2%)要小于上升段(4. 9%),说明志愿者 S3 膝关节

下降段的模型匹配度要优于上升段。

图 9　 预测结果评估-志愿者 S3
Fig. 9　 Prediction

 

results
 

evaluation
 

-
 

volunteer
 

S3

表 3　 膝关节角度残差分析-志愿者 S3
Table

 

3　 Residual
 

analysis
 

of
 

knee
 

joint
 

angle-volunteer
 

S3
残差绝对值的均值 / ( °) 角度测量值跨度 / ( °) 占比 / %

上升段 2. 25 45. 75 4. 9
下降段 1. 52 47. 08 3. 2

5　 结　 论

　 　 本文从人体主要宏观运动的实现原理出发,以肌肉

厚度变化作为运动意图来源,以关节角度变化代表运动

幅度输出,搭建了一套基于 A 超和 IMU 的数据采集系

统,对 6 名志愿者进行下肢膝关节和踝关节的运动数据

采集,定制化的拟合出了关系模型,经过对数据结果的分

析可以得到如下结论:
1)

 

拟合模型整体的平均决定系数 R2 值为 0. 916 9,
可以作为描述肌肉收缩强度与运动幅度的关系的依据。

2)
 

与股直肌厚度和膝关节角度的拟合结果相比较,
胫骨前肌厚度和踝关节角度的拟合结果具备更好的拟合

优度。
3)

 

肌肉厚度可以作为运动过程中的连续变量被跟

踪和测量,在一定范围内可以代表人的运动意图强度。
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此外,本文将拟合模型形成算法编写进关节角度实

时预测程序中,有 30
 

Hz 的刷新频率,验证了利用肌肉厚

度进行连续运动意图识别的可行性,相比采用模式识别

的方法在识别精度和实时性能上具备优势。 提出的由肌

肉厚度预测关节角度的应用模式拓宽了人机交互的技术

选择范围,尤其对存在肢体残缺而具备肌肉活动的残疾

人的生活场景体现出了实用意义。
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